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1. まえがき
「人工知能」の研究の目的は人間をはじめとする生物が
有している知能というものを機械で実現するということ
であり，1950年代にこの言葉が定義される前から，知能
を有するシステムや知的なシステムというものを創り出
すという試みは数多くなされてきている．さまざまなア
プローチで生物のもつ知能を表現することが試みられて
きたが，それらの多くは知能を実現するには至っていな
い．しかしながら，これらの成果は，現実の社会にある
問題を解くための必須の道具となっている．
本稿の執筆時点（2023年）では，人工知能というもの

が社会に大きく影響を与えている．たとえば，人間が書
くように文章を生成することができるChatGPT 1)と呼
ばれる大規模言語モデルに基づくシステムが登場し，さ
まざまな場面で使われている．また，拡散モデル2)を基
盤としている MidJourney や Stable Diffusion と呼ば
れる画像生成システムは精緻な画像を生成することがで
きることが示されている．時間を少し遡ると，2010 年
代には畳み込みニューラルネットワーク (Convolutional

Neural Network)に基づく画像識別システムが数多く提
案され，人間に匹敵するようなあるいは一部は人間を超
える識別能力を有することが示されている3)．DeepMind

社により開発されたコンピュータ囲碁プログラムである
AlphaGo 4)が 2015年にプロの棋士に勝ち越したという
ことも記憶に新しい．
現在使われている人工知能システムは，ニューラルネッ

トワークや強化学習，進化計算といういわゆる生物の活
動を数理モデル化したシステムにより構成されているこ
とが多い．このような数理モデルにより構成された知能
は，計算知能 (Computational Intelligence) 5)と呼ばれ

ている．これまで，生物がもつ知能を機械で実現すると
いう「人工知能」というものを実現するために，多くの
研究者がさまざまな方向からアプローチをしている．現
在の人工知能システムは，生物活動の数理モデルを用い
たアプローチであり，これは現在のところ人間の知的活
動をかなり上手に表現できているといえる．しかしなが
ら，現在の到達位置が到達目標というわけではなく，さ
らにどのようなアプローチを用いるとさらに生物がもつ
知能に近いものを実現できるのかということを試行錯誤
している段階である．
現在のニューラルネットワークに基づくシステムでは，
現実の脳神経細胞のダイナミクスを抽象化したニューロ
ンモデルやネットワーク構造を採用している．これらは
現実の神経細胞やネットワークから着想を得た数理モデ
ルとして表現している．これらの数理モデルは現実のも
のとは大きく異なるが，前述のとおり知的な振る舞いを
示すシステムを構成しうるものである．より生物の脳神
経系に近いシステムの実現を目指すアプローチの一つと
して，現在の計測技術や計算機の能力，理論研究などの
発展などに鑑み，生物脳の精緻な計測を行うとともに，そ
れらの知見に基づいた数理モデルを再構築するというこ
とが挙げられる．
また，これまでに提案され構築されている人工知能シ
ステムは，「人間における平均的・一般的な知的挙動」を
示すように作られている．たとえば，画像識別を行うシ
ステムにおいては，猫の画像を入力した場合には，識別
出力は「猫」であることが求められるし，ChatGPTな
どの文章生成システムであれば，生成された文章が文法
としておかしくならないように調整されている．これは，
人間と同様の知的活動を行うためのシステムとしては正
しい動作であり，実際にこれらのシステムを使う側はこ
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のような動作を想定している．
当然のことではあるが，これらのシステムは，生物脳
に起こりうる特異な挙動を表現することを想定していな
い．たとえば，錯視のような人間の知覚を迷わせる（錯
覚させる）ような入力を与えた場合に画像認識システム
がどのような挙動になるかということや，生物脳の神経
回路網に何らかの異常が発生している場合にどのように
システムが振る舞うのかということに関しては，現在の
ところ対象としていない．このような特異な入力に対す
るシステムの出力や一般的なネットワークと異なる場合
における挙動などを手がかりとすることで，生物の脳が
どのように振る舞っているのか，どのようにして知能を
実現しているのかということを理解することができるの
ではないかと筆者らは考えている．
本特集では，脳や神経回路においてどのようにして機

能が生み出されているのか，知能が発現しうるのかを理
解することを目指し，信号計測や行動計測，数理モデリ
ングなどの手法を用いた研究成果を紹介する．また本稿
では，その一部である数理モデリングならびに生体計測
に基づいた研究成果を示す．

2. 生理学的に妥当性の高いモデルでのアプ
ローチ

神経ネットワークの数理モデル研究は，Hodgkin-Hux-
leyモデル6) をはじめとしたニューロンがもつ電気的な
特性に焦点を当てたモデル研究7), 8) や，ニューロンの詳
細な性質はある程度簡略化し，ネットワークの構造レベ
ルの特性を詳細にモデル化したもの9), 10)まで，着目する
対象に合わせてさまざまな抽象度のレベルで数理モデル
が構築されてきた．さらに，モデルで記述しようとする
性質も，ニューロンの膜電位のダイナミクスやニューロ
ン集団の発火特性，さらには機能レベルの特性にまで多
岐にわたる研究が実施されてきた（図 1を参照）．
具体的にはニューロンレベルの数理モデル研究におい

ては，詳細な分岐解析により，多様な発火パターン生成の
機構8), 11), 12)や応答特性13), 14)が明らかにされてきた．生
理学のニューロン・シナプスレベルので研究では，シナ
プス荷重の分布特性や複数種の抑制性ニューロンの結合
特性，興奮性-抑制性バランスなど局所回路のネットワー
ク特性が詳細に明らかになっており，それらの知見を数
理モデルに組み込むことで，神経活動への寄与を解析す
る研究が進んでいる15)～17)．さらに全脳レベルの研究にお
いては，Diffusion Tensor Imaging (DTI) を利用した
コネクトーム研究において明らかになった脳領野間の大
域的結合に基づく神経ネットワークモデルが構築されて
いる9), 10)．
さらに数理モデルによる再現目標についても，人工知
能研究におけるリカレントニューラルネットワークの一種
であるリザーバコンピューティング (reservoir comput-

ing: RC)の登場によって新たな研究トレンドが生まれつ
つある18), 19)．RCは，入力層とリザーバ層と呼ばれるリ
カレントニューラルネットワーク層，出力層で構成され，
リザーバ層のシナプス荷重は学習時においては固定され，
出力層のシナプス荷重のみが調整される．入力信号を大
自由度をもつリカレントニューラルネットワークに印加
することで，その時空間応答の適切な重ね合わせによっ
て所望の出力を実現する．深層学習と比較すると，調整
パラメータ数が圧倒的に少なく，エッジコンピューティン
グなどへの応用が始まっている．さらにこのRCの機構
は，脳を模した神経ネットワークの機能レベルでの評価
が可能な機構としての側面にも注目が集まっており，こ
れまでにニューロンのもつ多様な時間的履歴効果の機能
性20) や，脳の神経ネットワークにおける興奮性–抑制性
バランスの機能性21)，興奮性シナプス荷重の示すロング
テール性の機能性についての研究22)が行われている．こ
れまで生理学的に妥当性の高い神経ネットワークの数理
モデルは，脳の神経活動レベルでの生成機構を明らかに
するために行われてきたものが大半であったが，RCの
アプローチは，脳の機能創発の機構にも迫りえる有望な
アプローチとして今後活用が進むと推測している．
本特集では，スパイキングニューラルネットワークを
用いた脳の神経ネットワークの特徴を組み込んだ神経活
動の数理モデル研究を実施されている栗川氏と我妻氏ら
に，荒木氏と渡辺氏には，より抽象化された神経活動の
数理モデルとその機能に関する最新の研究成果について
解説を行っていただく．

3. ニューロイメージングによるアプローチ
3.1 ニューロイメージング
脳の認知機能は，脳の全脳的な神経活動の相互作用に

よって生じる創発現象の最たるものである23)～25)．この
機能創発を捉えようとした場合，脳深部を網羅する広範
囲にわたる領野をターゲットとした計測が必要となる．
現状のそのようなニューロイメージングとして，最も広
く利用されているものが機能的核磁気共鳴 (functional

magnetic resonance imaging: fMRI)である26), 27)．し
かし，fMRIで捉えるBOLD (blood oxygenation level-

dependent) 信号は，ニューロン集団の発火活動を間接
的に反映した血流量であり，その時間分解能は最大でも
数Hz程度と低い．神経活動は，High gammaの帯域ま
でを含めると 100 [Hz] 程度にわたる非常に広範な周波
数成分をもっており，このような時間的にマルチスケー
ルな分析には，より時間分解能の高い脳波 (electroen-

cephalography: EEG)や脳磁図 (magnetoencephalog-

raphy: MEG)などのニューロイメージングを用いた研究
の重要性が広く認識されるようになっている．さらには，
瞳孔径計測といった行動データにおいても，EEG/MEG

では捉えられない脳深部の神経活動が反映されることがわ
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図 1 モデルの抽象度と再現目標から分類した神経ネットワークの数理モデル研究．本特集ではこれらの領域を網羅的に解説
する

かっており，ニューロイメージングとしての活用が期待さ
れている28)（EEG/MEG／行動データのニューロイメー
ジングのターゲット範囲の概略図については図2を参照）．
3.2 脳波・脳磁図を利用した研究
脳波・脳磁図によって捉えられる神経活動は，delta波 (2

～4 [Hz])，theta波 (4～8 [Hz])，alpha波 (8～13 [Hz])，
beta波 (13～30 [Hz])，gamma波 (30～60 [Hz])のよう
に帯域特異的に機能が担われている．パワー解析は対象
とする各領野の局所的な神経活動の振動にどの周波数帯
域の成分が多く含まれるかという脳神経系の活動を捉え
る手法として，古くから利用されており，精神疾患にお
けるパワースペクトルの変質やパワースペクトルと認知
機能との関連を明らかにした膨大な研究の蓄積がある．
つまり，このパワー解析は神経ネットワークの局所的な
活動の程度に着目する手法といえる．一方，近年の神経
ネットワーク研究の知見では，脳機能は単に個々に分か
れた脳領野から生成されるのではなく，全脳的な神経活
動の相互作用から創発することが知られるようになって
きた23)．
このような神経活動の相互作用を評価する手法として

2つの代表的な手法が存在する．1つ目は，機能的結合
(functional connectivity)と呼ばれる神経活動の同期性
から機能的な脳領野間のネットワークを特定する手法で
ある29)～33)．この手法はネットワーク全体の性質を捉える
トポロジー解析と組み合わせることで広範な神経ネット
ワークの性質が明らかにされつつある（自閉症における
gamma帯域の高いスモールワールド性 34)；統合失調症
における beta・gamma帯域におけるハブ性の変質35)；高
い認知機能をもつ高齢者の前頭野における theta帯域の
高いハブ性36)など）．2つ目は，神経活動の複雑性 (com-

plexity)（あるいは変動性 (variability)と呼ばれる）に
よって複数の脳領野から生まれる神経活動の相互作用を
評価する手法である．これまでに，アルツハイマー病に
おける時間スケール依存を伴う複雑性の変質31), 37)や高い
認知機能をもつ高齢者の遅い時間スケールにおける高い
複雑性38)などの多くの報告がある39)．さらに近年，前者
の手法による長時間の平均によって捉えられた機能的結
合の静的なネットワーク構造と比較して，機能的結合の
ダイナミクス（動的機能的結合 (dynamical functional

connectivity)と呼ばれる）が精神疾患や認知機能創発の
メカニズムにおいて，より重要な役割担うことが指摘さ
れている40), 41)．
本特集では，上述の内容を含むより詳細な解説を，運

転に関する視覚刺激下での EEGの分析の研究とMEG

による機能的ネットワーク解析の研究について，稲垣氏
と池田氏にそれぞれ行っていただく．
3.3 行動データを利用した研究
体動・瞳孔径などの行動データには脳の神経活動の状
態が反映されている42)．特に，瞳孔径は青斑核と呼ばれ
る脳幹に位置するノルアドレナリン神経系の起点となる
神経核として，脳のほぼ全域に投射し，注意・覚醒・情
動など多くの脳機能に関与する43)．瞳孔径は，アセチル
コリン系の副交感神経経路によって制御される括約筋と
ノルアドレナリン系の交換神経経路によって制御される
散大筋により調整される．そして，両方の神経経路の共
通の起点に青斑核が位置している．注意・覚醒・情動は
発達障害や統合失調症をはじめとする多くの精神疾患に
見られることから，瞳孔径の時系列の特徴から神経活動
の変質を捉えた研究が，筆者らの研究グループを含めて
数多くある44)～46)．
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図 2 脳波・脳磁図・行動データにおけるニューロイメージングとしての利点

行動データは，脳の多くの神経活動の状態が低次元の
行動データの時系列に縮約されており，どのような神経活
動が行動データとして現われるかは数理モデルを組み合
わせたアプローチが有効である．そのような取り組みとし
ては，前頭野と視床の神経系をモデル化し，概日リズムに
関連した体動のゆらぎをモデル化した研究がある47)～50)．
さらに筆者らの研究グループでは，これらのモデルを利用
して精神疾患における概日リズムの乱れを正常化するク
ロノセラピーの最適化する制御方法をモデルベースで提
案している51), 52)．また瞳孔径についても，青斑核と副交
感神経経路と交換神経経路を数理モデル化することで，瞳
孔径挙動を再現する数理モデルを構築し53)，注意欠陥・多
動性障害 (Attention Deficit Hyperactivity Disorder :

ADHD)における青斑核の活動異常がどのように瞳孔径
の挙動変質に現われるかをモデルシミュレーションによ
り明らかにした46)．
本特集では，精神疾患における行動データに関する研

究を実施されている白間氏に，上述の内容を含むより詳
細な解説を行っていただく．

4. おわりに
本稿では，脳・神経系における機能創発の解明を目指
したさまざまなアプローチを紹介するという本特集の企
画に至った筆者らの考えを現在の人工知能研究と関連さ
せて述べるとともに，これらの解説に関連して，数理モ
デリングからのアプローチやニューロイメージングに基
づくアプローチという研究成果について紹介した．
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